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基于图卷积神经网络的直流送端系统暂态过电压评估 
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摘要：随着新能源接入电力系统并通过直流送出，送端系统的暂态过电压问题逐渐突出。因此，为快速准确估计

送端系统在直流闭锁、换相失败等预想扰动场景下各直流近区节点暂态过电压严重度，提出一种基于图卷积神经

网络(graph convolutional network, GCN)的直流送端系统暂态过电压评估模型。该模型以电网发生直流故障前的潮

流状态参数与网络拓扑作为输入特征，可以同时预估电网多个关键节点(如风电场汇集节点)的暂态过电压严重度。

利用含跨区直流异步互联的两区域系统进行算例分析，验证该模型可以适应多种网架拓扑结构、不同新能源发电

占比等差异化电网运行方式，具有较强的泛化能力。同时，所提模型揭示了对过电压严重度影响最大的关键因素，

具有一定的可解释性，可为暂态过电压的预防控制提供有效指导。 
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A method for evaluating transient overvoltage of an HVDC sending-end system 
based on a graph convolutional network 

LIU Haoyu1, LIU Tingjian1, LIU Youbo1, DING Lijie2, SHI Huabo2 

(1. College of Electrical Engineering, Sichuan University, Chengdu 610065, China; 2. State Grid Sichuan 

Electric Power Research Institute, Chengdu 610000, China) 

Abstract: As new energy sources are connected to the power system and sent out through DC, the transient overvoltage 

problem of the sending-end system is gradually becoming prominent. Therefore, a graph convolutional network (GCN)-based 

transient overvoltage evaluation model is proposed to quickly and accurately estimate the transient overvoltage severity at 

each DC near-zone node in expected disturbance scenarios such as DC block and commutation failure. This model takes the 

state parameters and the network topology before a DC fault occurs in the grid as input features, and can predict the transient 

overvoltage severity of multiple critical nodes of the grid (e.g., wind farm aggregation node) simultaneously. A case study 

using a two-region system with cross-region DC asynchronous interconnection verifies that the model can be adapted to 

different grid operational modes, such as multiple grid topologies and different new energy generation ratios, and has a strong 

generalisability. At the same time, the proposed model reveals the key factors that have the greatest impact on overvoltage 

severity, and has a certain interpretability, which can provide effective guidance for the prevention and control of transient 

overvoltage. 
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0  引言 

我国风光新能源资源与负荷中心逆向分布，由

于新能源基地近区内负荷需求不足，“三北”风电和

西部光伏迫切需要通过建设特高压直流实现跨区外 
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送与消纳[1-3]。截至 2022 年，我国共投运 18 回特高

压直流，总额定容量达 142.6 GW。然而，特高压直

流输电为新能源外送消纳带来显著效益的同时，亦

面临安全稳定问题[4]。当特高压直流发生换相失败、

直流闭锁等故障时，换流站内盈余无功倒送交流系

统，将引起暂态过电压问题[5-7]。当暂态过电压超过

新能源变流器耐压限值时，将进一步导致新能源
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机组脱网，甚至造成系统大规模停电事故。回顾

英国[8]、澳大利亚[10]两起停电事故[11]，新能源机组

受扰后连锁脱网对事故发展起到推波助澜的作用。

文献[11]调查了我国西北新能源基地多起大规模新

能源机组脱网事故，发现因高压脱网损失的新能源

出力总量甚至大于因低压脱网损失的出力总量，暂

态过电压对新能源富集的直流送端系统安全稳定运

行的影响日益突出。 
为评估直流换相失败[12]、闭锁等故障场景下新

能源机组脱网风险，首先须准确量化评估暂态过电

压严重度。现有评估方法包括时域仿真法、短路比

估算法等。时域仿真法利用数值积分求取受扰系统

全过程微分-代数方程的时域解，得到直流送端系统

各母线电压和时间关系的曲线。文献[13]在时域仿

真分析的基础上，根据二元表提出过电压严重度量

化指标。但无论是电磁暂态仿真还是机电暂态仿真

均存在计算量大、分析耗时长的不足。文献[14]推
导了基于无功补偿和短路比的暂态过电压计算方

法，基于系统短路比与补偿电容和交流滤波器参数

的比值定义了暂态电压评估指标。文献[15]提出用

阻抗比来表征节点的暂态过电压程度，推导建立了

直流双极闭锁后换流母线暂态电压的解析表达式。

文献[16]定义交流系统短路容量与换流站内无功补

偿容量的比值为无功短路比，据此推导出暂态过电

压的计算方法。上述方法能够对换流站母线节点处

过电压进行快速估算，但是无法对系统中其余关键

节点(例如新能源汇集母线)进行精细评估。 
数据与机器学习驱动的人工智能方法将精细但

计算繁重的时域仿真分析转移到离线数据准备阶

段，经机器学习模型训练后可快速评估稳定性，目

前在功角[17]、频率[18-20]和电压[21-23]稳定评估应用上

均有一定的成果。文献[23]提出一种基于卷积神经

网络(convolution neural networks, CNN)的直流送端

系统暂态过电压评估方法，有效评估大扰动过程中

直流送端系统暂态过电压的风险。但文献[23]仅估

算直流送端换流母线的过电压情况，未能考虑新能

源机组所面临暂态过电压严重度及其脱网风险。 
实际电网中新能源通过直流近区电网多个站点

进行汇集，因此不同站点间暂态过电压程度存在空

间差异性。尽管可通过训练多个机器学习模型来逐

一分析各新能源汇集站的过电压严重度，但存在模

型训练计算量随站点数增加而加倍增长的问题。近

年来新兴的图深度学习方法具有处理非欧几里德形

式的图数据以及多任务预测能力。电力网络具有图

的特征，利用图深度学习来实现电网安全稳定分析

是当下研究趋势与热点[24]。文献[25]提出了一种基

于图卷积神经网络(graph convolutional network, GCN)
的暂态安全评估方法。文献[26]提出了一种基于图

神经网络的智能变电站二次回路故障定位方法。此

外，图神经网络还被应用于解决配电网的故障定位

与诊断问题[27]。 
本文提出了一种基于图卷积神经网络的直流故

障后送端系统暂态过电压评估模型。所提评估模型

以直流故障前电网节点电压、有功/无功功率注入、

节点无功补偿、直流外送功率这些运行状态参数构

建节点输入特征，并以节点导纳矩阵作为反映节点

之间连接关系的“带权”邻接矩阵，输出目标为直

流闭锁、换相失败预想故障后换流站近区各节点的

暂态过电压峰值。通过数据仿真生成与图卷积神经

网络模型的参数训练，可实现面向直流预想故障下

送端系统各节点暂态过电压严重度的快速准确评

估。最后通过含四回直流异步互联系统的仿真算例

验证了所提模型的有效性。 

1   直流闭锁引起的暂态过电压 

1.1 暂态过电压机理及其估算方法 

直流送端系统的等值电路如图 1 所示。 

 
图 1 直流送端系统的等值模型 

Fig. 1 Equivalent model of HVDC sending-end system 

图 1 中： eU 为直流送端交流系统的等值电势；

eX 为交流系统到换流母线的等值电抗； acP 和 acQ 分

别为交流系统与直流系统交换的有功和无功功率；

dcP 和 dcQ 分别为直流系统传输的有功功率和换流

阀消耗的无功功率； cQ 为换流站内无功补偿装置在

正常运行状态下的无功补偿功率。 

dc acP P                 (1) 

dc ac cQ Q Q               (2) 

在直流发生闭锁故障后，换流站消耗的无功功

率随着直流输送的有功功率的降低而迅速减小。换

流阀消耗的无功功率 dcQ 与直流系统传输的有功功

率 dcP 满足式(3)。 

 dc dc tanQ P               (3) 

(π 180) sin cos(2 )
tan

sin sin(2 )

   
  
 




     (4) 
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式中：为换流器的功率因数角； 为换相角；
为整流器触发角。 

由于直流极控切无功补偿装置存在 200 ms 延

时，在此期间大量盈余无功涌入交流系统，导致换

流站近区母线出现暂态过电压的问题。其中，换流母

线暂态压升标幺值 *
LU 可以用式(5)近似计算[28]。 

*
L

sc

Q
U

S


                 (5) 

式中： Q 为盈余的无功功率； scS 为换流母线的短

路容量。 
1.2 现有方法的不足 

式(5)可用于估算直流闭锁后换流母线的暂态

过电压，但存在以下问题。 

1) 新能源机组并非直接接入换流母线，往往是

经过多级升压汇入 500 kV 或 750 kV 枢纽母线、进

一步通过局部电网汇集经直流送出，新能源机组并网

母线与换流母线的暂态过电压程度存在一定差异； 
2) 式(5)是基于图1等值系统进行建模与推导得

到的表达式，对于实际大规模多机电力系统，盈余

无功功率 Q 受电网网架结构、开机方式、无功补

偿方式等因素影响，难以快速确定其准确值，若简

单以换流母线无功补偿量来进行估算，则造成暂态

过电压评估精度不足。 
以上问题均不利于精准分析新能源机组过电压

脱网风险。基于“安全域”[29]思路的人工智能评估

方法能够发挥机器学习算法模型对电力系统非线性

关联关系的拟合能力，应用于暂态过电压评估可克服

现有方法精度较低的不足。在此基础上，引入图深

度学习方法来对节点之间的邻接关系进行建模，即

以电网故障前潮流状态参数与网络拓扑作为输入特

征，构建基于图卷积神经网络的评估模型，从而分

析直流扰动时的电网拓扑的图特征对暂态过电压以

及换流母线暂态过电压对邻接节点的关联影响，实

现直流预想故障下送端系统暂态过电压的快速精准

评估。 

2   基于图卷积神经网络的暂态过电压评估 

电力网络具备图数据形式，直流故障时各母线

的暂态过电压亦呈现空间结构上的关联关系，传统

的全连接神经网络以及卷积神经网络在输入数据

形式和多关联输出目标两个方面均难以考虑上述

空间关联关系，因此引入图卷积神经网络来构建评

估模型。本节首先简述图卷积神经网络原理，然后

详细介绍所提基于图卷积神经网络的暂态过电压评

估模型。 

2.1 图卷积神经网络原理 

以节点(node)表示母线，以边(Edge)表示输电线

路和变压器，电网可以用图(Graph) { , , }G V E A 来

表示，其中 V为节点的集合，E为边的集合，A为

邻接矩阵，反映的是节点之间的连接关系。 
 L D A表示图上的拉普拉斯矩阵，其中 D

是一个对角阵， ,i iD 表示的是节点 i 的度，且 ,i iD   

,i j
j

A ，则经过归一化后的拉普拉斯矩阵为 

1 2 1 2  L I D AD             (6) 
对拉普拉斯矩阵进行谱分解，得 

1
T

n





 
   
  

L U U               (7) 

式中： 1[ ]nU U U 为列向量，其是单位特征向

量的正交矩阵，满足 T UU I；n为特征值总数； 1,  

2 , , n  为矩阵特征值，在此为节点特征数据。 

由卷积公式类比可得图卷积公式(8)。 
T T

g g( ) (( ) ( ))  GX g U U g U X        (8) 

式中， gX 为图的特征向量；表示哈达玛积；g表

示卷积核， g( ) GX g 表示在图G上应用卷积。 

定义 T
θ g U g为可学习的卷积核，这样得到图

卷积的公式为 
T

g θ g( ) GX g Ug U X            (9) 

式(9)的计算量较大，为降低计算量，可采用切

比雪夫多项式来拟合卷积核。 
1

θ θ
0

ˆ( ) ( )
K

k k
k

T




  g g Λ Λ         (10) 

式中：Λ为 L矩阵的特征值矩阵； max
ˆ 2 Λ Λ ，其

中 max 为 L特征值的最大值； ( )kT  为 k阶的切比雪

夫多项式； k 为对应的切比雪夫系数。 

切比雪夫网络利用特征值矩阵的多项式参数

化卷积核，实现谱卷积神经网络，避免对拉普拉斯

矩阵进行特征分解的复杂计算。文献[30]对切比雪

夫网络简化并提出一阶的图卷积神经网络，得到通

用的一阶图卷积神经网络，如式(11)所示。 

1 1 2 1 2

1

ˆˆ ˆ( )
P

m m
j i

i

X h X  



  D AD       (11) 

式中： ˆ
n A A I ； m

iX 为第m层的第 i个节点的特

征值； 为需要学习的卷积核的权重参数； h为非

线性激活函数。 ,
ˆ
i iD 和 ,

ˆ
i jA 分别为 D̂和 Â中的元素，

其中 , ,
ˆˆ

i i i j
j

D A 。 
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本文使用的图卷积神经网络如图 2 所示，节点

表示电网母线，节点卷积运算结果为相邻节点特征

值的加权和，可反映相邻母线对中心母线暂态过电

压的影响。以两层 GCN 为例，其前馈计算公式为 
(0) (1)( , ) ReLU( )Z f X X    A A A      (12) 

式中， 1 2 1 2ˆˆ ˆ A D AD 。 

 
图 2 图卷积神经网络 

Fig. 2 Graph convolutional network 

2.2 评估模型整体框架 

评估模型以电网故障前潮流参数与网络拓扑作

为输入特征，模型输出为节点暂态过电压最高瞬态

量值。 
1) 节点输入特征 
考虑影响暂态过电压的关键因素，节点特征包

含扰动前节点电压幅值 iV 、节点注入有功功率 G
iP 、

节点注入无功功率 G
iQ 、节点无功补偿 C

iQ 、换流站

节点所接直流线路的功率 DC
iP 、并网发电机总容量

iM 以及节点是否出现直流大功率扰动 iF ，可表示

为 G G C DC{ , , , , , , }i i i i i i i ix V P Q Q M P F ，其中， iF 为 0/1

特征，反映多直流外送系统中实际发生闭锁或换相

失败故障的直流线路，若节点 i不是换流母线，则 iF

恒为 0。 
2) 邻接矩阵 
图邻接矩阵只反映两节点之间是否存在直接

相连的边，而不能反映电网中输电线路、变压器在

支路阻抗上的差异。电网潮流计算的节点导纳矩阵

既反映电网节点之间的边连接关系，也可量化给定

支路阻抗下相邻节点之间耦合关系，因此采用节点

导纳矩阵作为带权重 ijB 的邻接矩阵。此外，由于输

电网中各支路电阻远小于其电抗，节点间电气距离

主要由支路电抗来决定，因此在形成节点导纳矩

阵时仅考虑支路电抗 ijx ，从而得到实数形式的邻接

矩阵。 

11 12 13

21 22 23

31 32 33

B B B

B B B

B B B

 
   
  

A           (13) 

,1 ,
,

0,

ij i j

ij
ij

x e
B i j

e

    

E

E
       (14) 

,
ii ij

i j j V

B B
 

              (15) 

3) 节点输出目标 
所提模型利用图卷积网络来实现所有母线的

暂态过电压评估，输出目标为直流故障后节点 i 的
暂态过电压峰值 iy 。 

评估模型整体框架如图 3 所示。 

图 3 基于 GCN 的暂态过电压评估模型 

Fig. 3 GCN-based model for transient overvoltage assessment 

2.3 模型流程 

具体基于 GCN 的暂态过电压评估模型建模步

骤如下所述。 
1) 训练样本生成 
通过软件接口调用仿真软件批量修改节点特

征数据以及拓扑开断情况，进行潮流仿真计算；接

着设置直流扰动，进行稳定仿真计算。将节点特征

数据、拓扑数据以及稳定计算结果中的节点电压数

据作为样本的输入、输出数据以供训练。 
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2) 数据预处理 
各类特征在数据量值上存在较大差异，需要对

输入数据按特征类别进行归一化预处理，归一化公

式为 
min( )

ˆ
max( ) min( )

x x
x

x x





          (16) 

式中： x̂为经过归一化后的数据；x为数据的原值。 

3) 模型训练 

本文考虑暂态过电压的峰值评估，预测暂态过

电压量值，该预测目标为回归问题，采用均方差

(mean squared error, MSE)作为损失函数。 

2
SE

1

1
ˆ( )

n

i i
i

M y y
n 

           (17) 

式中： ˆiy 为训练样本中的暂态过电压峰值的预估

值； iy 为暂态过电压的实际峰值。利用 ADAMS 等

优化器进行模型参数训练调优。 

基于 GCN 的暂态过电压评估模型构建过程如

图 4 所示。 

 
图 4 基于图卷积神经网络的暂态过电压评估过程 

Fig. 4 Transient overvoltage evaluation process based on 

graph convolutional neural network 

4) 暂态过电压评估 
以上训练步骤均可通过仿真数据进行离线训

练，训练完的暂态过电压评估模型可用于在线实时

评估。通过电网状态估计采集电网节点电压、发电

机运行状态、直流传输功率等运行参数，形成节点

特征矩阵；并根据输电线路、变压器运行状态刷新

计算式(13)定义的邻接矩阵，根据预想直流故障场

景设置扰动标记特征 iF ，利用离线训练的 GCN 评

估模型预判预想场景下各送端电网节点是否存在暂

态过电压风险并预估过电压峰值，实现对电网暂态

过电压风险的实时快速校核。 

3   算例分析 

采用含多直流异步互联的两区域系统进行算例

分析，仿真软件为 PSD-BPA，修改后的两区域系统

拓扑图如图 5 所示。其中，送受两区域均为 IEEE39

节点系统，并在送受系统之间两两对应的节点 19、

23、25 和 39 之间接入 4 条独立直流输电线路，4

条直流输电线路输送功率分别为 1000、800、1000

以及 1000 MW。同时，将送端系统的节点 30 的同步

发电机替换为等容量的风电场，并在节点 33、36、37

处额外接入 3 个风电场，各风电场均由双馈风力发电

机组成，风电发电容量占整体装机发电容量的 32%。 

 
图 5 修改后的两区四直流系统 

Fig. 5 Modified two-area and four-DC interconnected 
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3.1 样本集构造 

通过随机仿真生成样本集，考虑以下 4 个因

素——负荷、风电、直流、常规电源分配。 
考虑负荷波动以及新能源出力的随机性，根据

典型负荷曲线与新能源出力曲线的波动性情况设

置样本集。 
1) 考虑新能源出力的随机性提升，为促进送端

系统新能源消纳，针对四回跨区直流，选取一回直

流线路进行输送功率提升，提升范围为 1~1.2 倍的

基础输送功率。 
2) 为适应新能源的不确定性以及负荷的不确

定性，须对应设置常规机组的出力，并根据其出力

水平修改并网运行机组的数量状态。假设各常规电

源均由 10 台同容量机组组成，如当电厂出力为其

容量的 50%时，即 5 台机组并网运行，其余机组关

停，机组组合的修改区间为 50%~100%。 
3) 针对直流送端电网，随机选取一条输电线路

进行开断操作、模拟线路停运造成的网架拓扑变

化，并相应修改记录该样本拓扑数据的邻接矩阵。 
4) 考虑预想故障为任意一回直流发生闭锁或

换相失败故障，总共有 8 种故障形式。若预想故障

为直流闭锁，仿真初始时刻发生闭锁故障，并在

200 ms 延时后切除换流站的并联电容补偿和切除

直流配套机组。换相失败发生时间同样设为仿真初

始时刻，经过 200 ms 后恢复正常。 
对随机生成的运行方式以及直流故障场景进

行仿真，总共生成 10 000 组样本数据，选取 8000
组作为训练样本集，其余 2000 组作为测试样本集。 
3.2 数据处理 

如前所述，评估模型的输入数据包括节点特征

矩阵与邻接矩阵。其中，节点输入特征包括扰动前

节点电压幅值、节点注入有功功率、节点注入无功

功率、节点无功补偿、换流站节点所接直流线路的

功率、并网发电机总容量以及节点是否出现直流大

功率扰动，各类特征在数据量值上存在较大差异，

因此各类特征分别按式(16)进行归一化预处理。 
3.3 GCN 模型训练 

模型隐藏层采用 ReLU 函数作为激活函数。设

置学习率为 5×104，同时为避免训练过拟合，设置

权值衰减为 5×104。 
在节点 33、36 和 37 新接入风电场后，直流送

端系统具有 42(39 3) 节点系统，由于同一组数据的

42 个送端系统的节点之间通过邻接矩阵互相联系，

因此在训练时需要将 42 个节点以及其邻接矩阵数

据作为一个图进行整体训练。因此设置 Batch-size
为 42，8000 组训练数据即为 8000 个独立的图，依

次利用 8000 组图数据样本进行模型训练。 
图卷积神经网络的隐藏层层数对模型的准确

率有一定影响，分别采用 3 至 7 层隐藏层对模型进

行对比训练，模型测试的误差如表 1 所示。 
表 1 隐藏层层数对 GCN 模型性能的影响 

Table 1 Effect of the number of hidden layers on 

the performance of GCN models 

隐藏层 RMSE/p.u. MAE/p.u. 

3 0.0348 0.0266 

4 0.0335 0.0254 

5 0.0276 0.0209 

6 0.0262 0.0203 

7 0.0271 0.0210 

经过测试对比，随着隐藏层从 3 层增加到 6 层

时，模型的准确率也提升。但是在隐藏层达到 7 层

以后，出现“过平滑”现象，即每个节点的嵌入特

征(embedding features)相似度过高，隐藏层过多会

使得节点之间出现全连接的情况，导致准确率下

降。因此选择隐藏层层数为 6。 
3.4 GCN 模型的预测精度分析 

模型完成训练后，通过测试集对模型进行性能

分析，图 6 为 GCN 测试集损失分布箱型图。 

 
图 6 暂态过电压预测损失分布图 

Fig. 6 Distribution of transient overvoltage predicted losses 

从图 6 中可以看出，过电压实际值与预测值之

间的损失值基本呈正态分布，且箱型图上下四分位数

区间分布在 ( 0.2,0.2) 之间，整体分布在 ( 0.8,0.8)
之间。测试集损失值分布区间范围小，可认为此模

型损失较小。 
图 7 为测试集一组场景下所有送端节点的暂态

过电压预测值与实际值的对比图。从图 7 可以看

出，GCN 模型在同时对网络 42 个节点进行过电压

峰值预测时仍有良好的准确度，暂态过电压值较大

的节点绝对误差较小，能够对节点过电压进行准确

评估。 
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图 7 暂态过电压峰值预测结果 

Fig. 7 Prediction results of transient overvoltage peak 

3.5 与现有 CNN 模型的对比分析 

为验证所提图卷积神经网络评估模型的有效

性，采用卷积神经网络 CNN 模型进行对比分析。

其中，CNN 模型的输入数据仅为二维节点特征数

据，无表征拓扑数据的邻接矩阵。为保证训练构建

的 CNN 模型同样为最优模型，对 CNN 模型同样进

行参数调优，卷积层数也为 6 层。 

图 8 为 GCN 模型与 CNN 模型在训练中的损失

收敛图，可以看出，GCN 模型的收敛速度和最终精

度均优于 CNN 模型。 

 

图 8 GCN 与 CNN 在训练中的损失 

Fig. 8 Losses of GCN and CNN in training 

表 2 为不同模型发生直流线故障时评估节点暂

态过电压峰值的结果对比。从表 2 可以看出，针对

暂态过电压峰值预测问题，无论是直流闭锁故障还

是换相失败故障，GCN 模型均方根误差以及平均绝

对误差均小于 CNN 模型，因此其预测精度同样优

于 CNN 模型。主要差距出现在较大暂态过电压的

换流站节点的相邻节点，CNN 无法准确评估相邻节

点因强关联而导致的压升。 

表 2 GCN 与 CNN 算法直流故障下性能比较 

Table 2 Comparison of the performance of GCN and 

CNN algorithms under DC faults 

故障 

类型 

拓扑

改变
算法 

RMSE/ 

p.u. 

MAE/ 

p.u. 
R2-score

本文 GCN 0.0243 0.0184 0.9039
否 

传统 CNN 0.0456 0.0267 0.6631

本文 GCN 0.0244 0.0184 0.9030

直流 

闭锁 
是 

传统 CNN 0.0641 0.0402 0.3326

本文 GCN 0.0091 0.0065 0.9662
否 

传统 CNN 0.0359 0.0231 0.6687

本文 GCN 0.0141 0.0099 0.9484

换相 

失败 
是 

传统 CNN 0.0440 0.0300 0.5427

同时，采用决定系数 R2-score 反应模型回归预

测准确率，当电网拓扑改变时，GCN 模型能够保持

较高的准确率，而 CNN 模型准确率则有明显下降，

这是由于本文所提 GCN 模型将节点之间的连接关

系构造为邻接矩阵，并将其作为输入特征，从而考

虑到节点的空间耦合关系，而 CNN 模型未能考虑

网络拓扑结构的影响，在电网拓扑改变时存在一定

程度上的模式失配现象。 
此外，对应 8 种直流故障场景，评估模型效果

最优为 DC4 的直流闭锁场景，GCN 模型的均方根

误差为样本数据的均方差的 0.05 倍；效果最不理想

的为 DC3 的直流闭锁场景，GCN 模型的均方根误

差为样本数据的均方差的 0.127 倍，此时仍能实现

预期的评估效果。表明在不同的直流故障场景下，

GCN 模型均能较好地拟合节点特征与暂态过电压

之间的非线性关联关系。 
综上，图卷积神经网络在暂态过电压预测准确

度方面优于传统的卷积神经网络算法，验证了此模

型的优异性。 
3.6 与传统短路比估算法的对比分析 

为了验证所提 GCN 模型对换流站母线暂态过

电压评估的准确性，对四回直流线路设置直流闭锁

故障获取 15 组样本。采用传统短路比估算法对直流

闭锁后的换流站母线暂态压升标幺值进行估算，计

算公式采用式(5)，短路容量采用 PSD-SCCP 程序进

行计算，计算对比结果如图 9 所示。 
从图 9 可以看出，15 组测试样本中，传统短路

比估算法对换流站母线的暂态过电压评估结果均略

低于仿真实际值，存在低估直流近区新能源过电压

风险的情况，这是由于短路比估算法的假设条件是

并网点电压与系统电势近似相等，当发生暂态过电

压时，该条件明显不满足，并且随着电压增量的增

大，两者之间的差值越来越大。与之相比，本文所
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提 GCN 模型的评估精度较高，实际仿真结果的平

均误差为 0.0017 p.u.，最大误差为 0.002 p.u.。因此，

本文所提 GCN 模型可更精准地分析直流送端暂态

过电压风险。 

 

图 9 GCN 模型与传统短路比估算法的预测精度对比 

Fig. 9 Comparison of GCN and SCR estimation method 

3.7 不同风电占比下 GCN 模型适用性分析 

为了验证 GCN 模型对不同风机发电容量占比

系统的适用性，通过修改算例系统中的同步发电机

与风机的发电容量，增加风机的发电容量以提升风

机发电容量占比。测试风机发电容量占比分别为

32%、38%以及 42%时的模型回归预测性能。故障

设置为直流闭锁，具体对比结果如表 3 所示。 
表 3 不同风电占比下 GCN 算法的性能比较 

Table 3 Comparison of performance of GCN algorithms with 

different wind power proportion 

风机占比/% RMSE/p.u. MAE/p.u. R2-score 

32 0.0285 0.0201 0.8640 

38 0.0304 0.0230 0.8648 

42 0.0322 0.0232 0.8711 

随着风机发电容量占比的改变，GCN 模型的预

测精度未发生明显的变化，表明 GCN 模型能够应

对不同风电占比的场景，具有良好的泛化性能。 

3.8 基于 GCN 模型的暂态过电压影响因素辨识 

为了研究各个节点特征对暂态过电压的影响，

选取关键影响节点。参考文献[31-32]，提取对暂态

过电压预测结果重要的关键节点集 sG 以及重要的

特征子集 sX ，以最小化条件熵作为度量节点以及特

征影响程度的指标。 

针对算例系统中的 4 个风机节点以及 4 个换流

站母线节点，进行关键节点的提取。按照影响因数

排序，对每个风机节点以及换流站的暂态过电压列

出影响最大的前 3 个节点，具体如表 4、表 5 所示。 

表 4 风机暂态过电压关键节点集 

Table 4 Wind turbine transient overvoltage critical node set 

风机节点 关键邻近节点 
B-30 B-2 B-26 B-9 

B-33WT B-19 B-33 B-16 
B-36WT B-23 B-36 B-24 

B-37WT B-25 B-26 B-2 

表 5 换流站暂态过电压关键节点集 

Table 5 Transient overvoltage key node set of the converter station 

换流站节点 关键邻近节点 

B-19 B-33WT B-16 B-20 

B-23 B-24 B-22 B-36 

B-25 B-37 B-26 B-39 

B-39 B-9 B-1 B-2 

以风机节点 B-36WT 为例，对其过电压数值影

响最大的节点为换流站节点 B-23，其次为相邻的同

步发电机节点 B-36 以及相邻节点 B-24。由图 10 可

见，影响最大的为直流换流站节点 B-23，在直流线

路出现大规模扰动时，送端换流站节点会出现暂态

过电压，这也是风机节点会出现暂态过电压的根本

原因。 

 
图 10 风机节点 B-36WT 关键节点提取 

Fig. 10 Wind turbine node B-36WT key node extraction 

在此基础上，对提取的关键节点进行特征影响

分析。选取影响性序列第一的换流站节点 B-23 进行

特征重要性分析，得出其对风机节点 B-36WT 暂态

过电压影响最大的特征为直流传输功率，这符合直

流传输功率越大，直流闭锁时无功盈余越多暂态过

电压越高的实际情况。 

同样以直流换流站母线节点 B-25 为例，其关键

影响节点排序依次为同步发电机节点 B-37、相邻节

点 B-26 以及换流站母线节点 B-39。由图 11 可见，
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影响换流站母线暂态过电压数值最大的节点为近区

同步发电机节点 B-37。 

 

图 11 换流站节点 B-25 关键节点提取 

Fig. 11 Converter station node B-25 key node extraction 

在此基础上，对提取出的关键节点进行特征影

响分析。选取影响性序列第一的同步发电机节点

B-25 进行特征重要性分析，筛选出最重要的特征为

并网机组容量。根据短路电流分析，节点 B-37 上同

步发电机对节点 B-25 的短路电流贡献比其他机组

大，表明该同步机对换流节点的无功支撑度高，当

节点 B-37 并网机组容量越大时，直流换流站 B-25

的暂态过电压程度越小，基于 GCN 模型的影响度

分析与理论分析结论一致。 

从图 10、图 11 可以看出，节点的暂态过电压

与其邻接节点特征联系紧密，这也是本文 GCN 模

型的优势。将全拓扑数据纳入训练，这是仅以二维

节点数据作为输入的传统 CNN 模型所不能实现的。 

根据上述分析讨论，可得出两个结论：(1) 风电

节点的暂态过电压与邻近的直流换流站母线的传输

功率息息相关；(2) 换流站母线节点的暂态过电压与

近区同步发电机的机组运行状态联系紧密。此结论

与理论分析一致，表明 GCN 模型具有一定的可解

释性，其评估过程具有可信性。 

基于此结论可以为暂态过电压的预防控制提

供指导，通过增加同步发电机并网机组容量实现对

换流站母线节点暂态过电压的抑制，如图 12 所示，

图中的两条曲线为同一直流闭锁故障下换流站母线

节点的暂态过电压情况。 

依据本节提取的关键节点以及关键特征对电网

运行方式调整决策进行指导，提前针对有过电压风

险的运行方式进行预防控制，确保电力系统安全稳

定运行。 

 

图 12 换流站母线节点电压曲线图 

Fig. 12 Bus node voltage profile at converter station 

4   结论 

本文提出了一种基于图卷积神经网络的直流

送端系统暂态过电压评估模型。以节点特征数据与

全拓扑图数据作为输入，利用图卷积神经网络同时

对算例系统中所有节点进行暂态过电压量化评估，

得到以下结论。 
1) 基于图卷积神经网络的暂态过电压评估模

型可以准确迅速地对节点暂态过电压峰值进行预

估，为进一步分析新能源机组脱网风险提供依据。 
2) 所提模型将电网拓扑作为边数据代入运算。

能够根据电网拓扑关系挖掘节点过电压严重度的

空间耦合关系，同时可以适应电网拓扑变化，在电

网拓扑变化时仍然具有较高的预测精度。 
3) 与传统的 CNN 模型相比，GCN 模型能够提

取相邻节点的数据作为输入，可以实现同时预测多

个节点暂态过电压的同时提高预测准确性。 
4) 根据暂态过电压的影响分析筛选关键节点

与关键特征，验证了在给定直流传输功率的情况

下，常规电源电厂的机组运行状态为影响风机暂态

过电压的关键特征，对风电场的暂态过电压的预防

控制具有指导意义。 
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